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Resumen Los sistemas de alta variabilidad son sistemas de software
que describen una gran cantidad de configuraciones. Existen sistemas de
alta variabilidad que representan miles de productos. Manejar la varia-
bilidad presente en estos sistemas es costoso y en muchos casos suele ser
complicado. En la actualidad hemos visto en en la industria un notable
crecimiento de los sistemas de recomendacio´n en muchos a´mbitos, como
el comercio electro´nico, publicidad online, entre otros. Un sistema de re-
comendacio´n es un agente de software que permite hacer predicciones
de una serie de productos para que se adapten mejor a las necesidades
o gustos de un usuario. En este art´ıculo de prospeccio´n proponemos la
fusio´n de estos dos campos de la ingenier´ıa para mejorar distintas facetas
dentro de la gestio´n de los sistemas de alta variabilidad.
Keywords: Feature models, recommender systems, variability intensive
systems
1. Introduccio´n
Los sistemas de alta variabilidad son sistemas de software cuyo comporta-
miento puede ser personalizado de acuerdo con las necesidades espec´ıficas de
un contexto particular [1]. Un sistema de alta variabilidad puede ser represen-
tado por un modelo de caracter´ısticas que define el nu´mero de combinaciones
posibles para las configuraciones derivadas del mismo. Esta complejidad hace
que el ana´lisis y mejora de dichos sistemas de una forma manual sea una acti-
vidad costosa y propensa a errores. Para aliviar este problema se han propuesto
mu´ltiples te´cnicas que permiten un ana´lisis automa´tico de los sistemas de alta
variabilidad [2]. De hecho, en la industria podemos encontrar varios ejemplos
de dichos modelos que representan la variabilidad de estos sistemas en entornos
reales, como el ecosistema de dispositivos mo´viles [6] o los sistemas de gestio´n
de precios en la nube (cloud-price management system)[7] que describen cientos
de configuraciones diferentes.
Por otra parte, en la industria encontramos los sistemas de recomendacio´n.
Un sistema de recomendacio´n tiene como objetivo recomendar a los usuarios los
productos ma´s adecuados de acuerdo a su perfil de gustos. Normalmente son
usados para sugerir los productos que mejor se adaptan a un usuario o a un tipo
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de usuario, satisfaciendo sus deseos y necesidades [4] . Actualmente, estos siste-
mas se aplican con e´xito en diferentes entornos de comercio electro´nico, como por
ejemplo, la recomendacio´n de noticias, pel´ıculas, mu´sica, libros, entretenimiento,
entre otros.
En este art´ıculo, vislumbramos el uso de sistemas de recomendacio´n para
las configuraciones de distintos productos as´ı como de las caracter´ısticas de una
determinada configuracio´n de producto, el testing de configuraciones propensas a
errores y el diagno´stico personalizado. La seccio´n 2 muestra algunos antecedentes
para comprender el alcance de la propuesta. La seccio´n 3, presenta algunas de
las posibles aplicaciones de los sistemas de recomendacio´n en el contexto de los
sistemas de alta variabilidad y finalmente, en la seccio´n 4 se concluye el trabajo.
2. Antecedentes
Un sistema de recomendacio´n se define como un sistema que gu´ıa a los usua-
rios de forma personalizada en la bu´squeda de productos interesantes o u´tiles
dentro de un gran conjunto de posibilidades a elegir. En el mercado existen
experiencias pra´cticas exitosas de la implementacio´n de las tecnolog´ıas de re-
comendacio´n en contextos de comercio electro´nico, como los casos de Amazon
[9] y Netflix [11], los mismos que han contribuido al desarrollo de sistemas de
recomendacio´n en nuevos campos de aplicacio´n. En [3,4] se describen en detalle
variadas aplicaciones que emplean sistemas de recomendacio´n.
Los sistemas de recomendacio´n se dividen en dos grupos segu´n el me´todo de
filtrado utilizado para la generacio´n de las recomendaciones: sistemas colaborati-
vos y sistemas basados en contenido. Los sistemas de filtrado colaborativo [8,9] se
basan en el concepto de ana´lisis de perfiles de usuarios, en donde las recomenda-
ciones se generan en base a los gustos de usuarios con preferencias similares. Por
ejemplo, en Movielens (https://movielens.org/), un usuario que ha evalua-
do una serie de pel´ıculas, recibira´ recomendaciones de otros usuarios que hayan
evaluado las mismas pel´ıculas o al menos una gran parte de ellas, es decir, de
aquellos usuarios con intereses similares. Los sistemas de filtrado basados en el
contenido [10] son aquellos en que el usuario recibe recomendaciones basadas en
sus propios gustos. En este tipo de sistemas el foco de la prediccio´n esta´ enmar-
cado en las caracter´ısticas del perfil de usuario (para un producto se considerar´ıa
caracter´ısticas como el precio, marca, categor´ıa, entre otros) para hacer las reco-
mendaciones. A modo de ejemplo, un usuario de Amazon.com a quie´n le gusta
los libros de fantas´ıa, recibira´ nuevas recomendaciones de libros de ese categor´ıa.
3. Explorando la aplicabilidad de los sistemas de
recomendacio´n
En esta seccio´n exploramos algunas de las tareas de gestio´n de sistemas de
alta variabilidad que podr´ıan beneficiarse del uso de sistemas de recomendacio´n.
Para hacer ma´s comprensible la lectura de este art´ıculo usaremos como ejemplo
un pequen˜o modelo de caracter´ısticas. En los casos que se detallan a continua-
cio´n, llamaremos usuario al ingeniero de pruebas y personal de operacio´n dentro
de un modelo de negocio.
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Android
Procesador PantallaBluetoothWifi
ARM X86
P1={Android, Wifi, Procesador ARM}
P2={Android, Wifi, Procesador X86}
P3={Android, Bluetooh, Procesador ARM}
P4={Android, Bluetooh, Procesador X86}
P5={Android, Wifi, Bluetooh, Procesador ARM}
P6={Android, Wifi, Bluetooh, Procesador X86}
P7={Android, Wifi, Procesador ARM, Pantalla}
P8={Android, Wifi, Procesador X86, Pantalla}
P9={Android, Bluetooh, Procesador ARM, Pantalla} 
P10={Android, Bluetooh, Procesador X86, Pantalla}
P11={Android, Wifi, Bluetooh, Procesador ARM, Pantalla}
P12={Android, Wifi, Bluetooh, Procesador X86, Pantalla}
Figura 1. Modelo de caracter´ısticas simplificado que describe la plataforma Android
Recomendacio´n de configuraciones: Probablemente sea la aplicacio´n
ma´s directa de los sistemas de recomendacio´n. Consiste simplemente en reco-
mendar productos dependiendo de configuraciones previas de otros usuarios. Por
ejemplo, en la figura 1, si otros usuarios que configuraron el producto P1:Android,
Wifi, Procesador ARM, tambie´n configuraron el producto P2:Android, Wifi,
Procesador X86, P2 sera´ recomendado a los que seleccionaron P1. Estas reco-
mendaciones tambie´n se podr´ıan realizar mediante filtros por contenido usando
distintas funciones de proximidad entre caracter´ısticas.
Recomendacio´n de caracter´ısticas: Este segundo caso de aplicacio´n es
similar al primero, no obstante el sistema de recomendacio´n tomar´ıa parte du-
rante la configuracio´n de un producto. Es decir, se encargar´ıa de recomendar las
caracter´ısticas ma´s seleccionadas por otros usuarios que ya han seleccionado la
configuracio´n parcial actual. Por ejemplo, si un usuario ha seleccionado las carac-
ter´ısticas Wifi y bluetooth, se le recomendar´ıa seleccionar Pantalla, Procesador
ARM o Procesador X86.
Recomendacio´n de configuraciones para testing: Este u´ltimo caso de
aplicabilidad, representa un escenario muy interesante para los sistemas de reco-
mendacio´n. En este caso lo que se persigue es la recomendacio´n de los productos
que sean ma´s susceptibles de tener errores. Para esto, partimos de la hipo´tesis
de que los productos con menor valoracio´n por parte de los usuarios finales, son
aquellos con tendencia a contener ma´s errores. Entonces, a partir de este con-
junto de valoraciones sobre configuraciones en un modelo de caracter´ısticas y el
uso de algoritmos de filtrado colaborativo, podr´ıamos recomendar al ingeniero
de pruebas, una lista con los productos ma´s o´ptimos para el testing.
Recomendacio´n basado en el diagno´stico personalizado: Una de las
posibles aplicaciones en el contexto de los sistemas de alta variabilidad es en la
actividad de explicacio´n de errores. Actualmente, la mayor´ıa de las propuestas
existentes para explicar errores no permiten optimizar el resultado de los mis-
mos. E´stos tienden a mostrar la explicacio´n mı´nima (aquella que requiere del
menor nu´mero de cambios para solucionar el error). No obstante, esta explica-
cio´n mı´nima no siempre es la ma´s interesante [5]. Entendemos que mediante el
uso de sistemas de recomendacio´n se podr´ıan obtener aquellas explicaciones que
ayuden de una manera o´ptima al modelador del sistema de variabilidad.
4. Conclusiones
En este art´ıculo de prospeccio´n proponemos el uso de sistemas de recomenda-
cio´n para la mejora de sistemas de alta variabilidad en casos pra´cticos concretos
de aplicacio´n. Para el proceso de pruebas se empleara´n reportes de usuario ta-
les como los reportes de errores (ingenieros de pruebas) o valoraciones (usuarios
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finales) extra´ıdas de bug-trackers, tiendas de apps u otros. Esta informacio´n per-
mitira´ construir un ambiente de pruebas y ejecutar experimentos que validen la
propuesta. Para evaluar la propuesta se tiene contemplado tomar un conjunto
de datos y contrastar los resultados obtenidos por el sistema de recomendacio´n
versus los obtenidos aplicando un mecanismo manual.
Teniendo en cuenta la importancia de los sistemas de recomendacio´n en la
actualidad, y las mu´ltiples l´ıneas de investigacio´n generadas en el a´rea, nuestros
trabajos futuros pretenden abordar los siguientes temas:
Estudiar otros me´todos de ponderacio´n de caracter´ısticas para los algoritmos
de recomendacio´n que permitan descubrir interacciones entre varias carac-
ter´ısticas de acuerdo a la valoracio´n que otorga el usuario a los productos.
Combinar los me´todos empleados en los casos presentados en esta propuesta
con otros me´todos de recomendacio´n con el objetivo de mejorar las recomen-
daciones que se otorga al usuario (ingeniero de pruebas o usuario final).
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